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Abstract. This article presents a topic-based approach to the problem of legal
case retrieval. The method consists of two phases: filtering and ranking. In
the first phase, a topic modeling technique is applied to the entire dataset to
select an initial set of candidate cases for each query. In the second phase, a
ranking function is used to produce an ordered list of relevant cases for the given
query. Experimental results obtained using three different ranking functions and
data collections in different languages indicate that the proposed approach is
competitive. This is due to the strong correlation observed in our experiments
between the topics of a query document and the topics of relevant legal cases.
In fact, our approach achieved higher precision values than the ones reported
from the recently held Competition on Legal Information Extraction/Entailment
(COLIEE) 2023, competing with groups from around the world.

Resumo. Este artigo descreve uma abordagem baseada em topicos para o pro-
blema de recuperagdo de casos juridicos (legal case retrieval). O método con-
siste em duas fases: filtragem e ordenacdo. Na primeira fase, uma técnica de
modelagem de topicos é aplicada em todo o conjunto de dados para selecio-
nar um conjunto inicial de casos candidatos para cada consulta. Na segunda
fase, uma fungdo de ordenagdo é usada para produzir uma lista ordenada de
casos relevantes para a consulta fornecida. Resultados experimentais obtidos
utilizando trés diferentes funcoes de ordenacdo, com colecoes de dados em di-
ferentes idiomas, indicam que a abordagem proposta é competitiva, o que se
deve a forte correlacdo, verificada em nossos experimentos, entre os topicos de
um documento-consulta e os topicos dos casos juridicos relevantes. De fato,
nossa abordagem obteve melhores valores de precisdo do que os reportados na
recém-realizada Competition on Legal Information Extraction/Entailment (CO-
LIEE) 2023, concorrendo com grupos de todo o mundo.

1. Introducao

O problema de recuperagcdo de documentos juridicos (legal case retrieval) é uma espe-
cializacdo da drea de recuperacdo da informacdo (Information Retrieval). O objetivo €,
dado um documento juridico, encontrar um ou mais documentos em uma dada colecao
que deem suporte a0 documento original. O uso de casos juridicos similares € o pilar
do sistema de Commom Law adotado por paises como os EUA e o Canadd, onde deci-
sOes judiciais precisam ser baseadas em casos semelhantes decididos anteriormente por
um tribunal de justica. Mesmo paises baseados na Civil Law ou lei estatutaria, como € o
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caso do Brasil, se apoiam fortemente em precedentes, ou decisdes anteriores, durante a
tomada de decisdo. Em qualquer sistema juridico, precedentes se tornam uma ferramenta
fundamental na busca por um sistema mais justo e padronizado.

Considerando o nimero cada vez maior de novos casos juridicos, a busca por ca-
sos similares torna-se uma tarefa exaustiva e ineficiente. Por exemplo, em 2021 o Brasil
apresentou um total de 27.7 milhdes de novos casos, sendo 97.2% dos casos submeti-
dos eletronicamente!. A digitalizacdo dos sistemas judicidrios ao redor do mundo tem
permitido a criagdo e aprimoramento de ferramentas inteligentes baseadas em aprendi-
zado de maquina e processamento de linguagem natural para atender diversas demandas
dos sistemas judicidrios, incluindo a busca por precedentes ou casos similares. Embora
a recuperacio de documentos seja um campo bem estudado, a recuperacdo de casos juri-
dicos semelhantes impdes uma série de novos desafios, como € o caso da complexidade
da linguagem juridica e o fato de documentos juridicos serem normalmente documentos
longos, muitas vezes trazendo discussdes sobre vérios topicos.

Nesse artigo propomos uma abordagem baseada em topicos [Grootendorst 2022]
para o problema de recuperacdo de documentos juridicos. Nossa solugc@o consiste em
duas fases: filtragem e ordenacdo. Na primeira fase, filtragem, aplicamos uma técnica
de modelagem de tépicos a todos os documentos da colecdo, incluindo os documentos-
consulta (query) e todos os documentos candidatos. Importante ressaltar que durante essa
fase inicial todos os documentos da colecdo sdo considerados candidatos. O objetivo
dessa primeira fase € identificar topicos similares entre o0 documento-consulta e os can-
didatos, reduzindo consideravelmente o nimero de documentos a serem analisados na
proxima fase. Duas técnicas de filtragem por tépicos sdo avaliadas nessa fase. Na se-
gunda fase, ordenagdo ou ranking, trés fungdes de ordenagdo sdo avaliadas com o intuito
de selecionar o conjunto final de documentos relevantes dado um documento-consulta.
A primeira funcio de ordenagdo se baseia na similaridade de cosseno entre documentos
candidatos e o documento-consulta. A segunda fun¢@o de ordenacgdo, baseia-se no resul-
tado da modelagem de topicos executada na etapa de filtragem para identificar documen-
tos candidatos com alta probabilidade de pertencerem ao mesmo tépico principal de um
documento-consulta. Finalmente, a terceira fung¢do de ordenacdo é uma combinacgao das
duas primeiras funcdes, ou seja, ela combina a similaridade de cosseno e a probabilidade
de documentos pertenceram aos mesmo topicos para definir a lista final de documentos
relevantes para um documento-consulta.

Diversos experimentos foram realizados com duas cole¢des de documentos juri-
dicos. A primeira colecdo foi disponibilizada pela recém-realizada Competition on Legal
Information Extraction/Entailment (COLIEE) 2023. Essa colecdo contém 4400 docu-
mentos juridicos em Inglés. A segunda cole¢do foi extraida pelos autores do site do STJ
(Supremo Tribunal de Justica) e contém 1139 documentos juridicos em Portugués. Essa
colecdo serd compartilhada com a comunidade cientifica possibilitando o avanco de pes-
quisas envolvendo ao sistema juridico brasileiro. Os experimentos mostram que existe
uma forte correlacio entre os topicos de um documento-consulta e seus documentos rele-
vantes, 0 que torna a etapa de uma estratégia eficaz para reduzir o nimero de documentos
candidatos. Para a fase de ordenacao, a func¢do baseada em similaridade de cosseno pro-
duziu os melhores resultados, com oportunidades de melhorar ainda mais o resultado

'Mttps://www.cnj. jus.br/pesquisas-judiciarias/justica-em-numeros/
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explorando outras funcdes alternativas.

Esse artigo esta organizado da seguinte forma: Na Secdo 2, discutimos trabalhos
relacionados. Na Secdo 3, apresentamos a abordagem proposta nesse trabalho para o
problema de recuperacdo de documentos juridicos. A Secdo 4 apresenta 0s conjuntos
de dados usados em nossos experimentos, técnicas de pré-processamento e as métricas
utilizadas para avaliagdo da nossa abordagem. Uma avaliagdo experimental do nosso
método € apresentado na Secao 5. Por fim, conclusoes e trabalhos futuros sao discutidos
na Secdo 6.

2. Trabalhos Relacionados

Nos dltimos anos, a Recuperacio de Informacoes Juridicas (R1J) tem sido amplamente es-
tudada em diferentes pesquisas [Sansone and Sperli 2022]. Diferentes competi¢des sobre
tarefas de RIJ estdo surgindo para analisar, por exemplo, a identificacdo de casos seme-
lhantes ou sequéncias deles para apoiar a resolucdo de novos casos, como € o caso da
Competition on Legal Information Extraction/Entailment (COLIEE).

No contexto de recuperagdo de casos juridicos, Rabelo et al. [Rabelo et al. 2022]
venceram a competi¢ao da Tarefa 1 do COLIEE 2022 ao propor uma abordagem baseada
na similaridade entre pardgrafos de casos juridicos e na geracdo de vetores de caracteristi-
cas (feature vectors) com base nessas similaridades, seguida pelo uso de um classificador
para determinar se os casos devem ser sinalizados como relevantes ou nao. Na edicao
de 2017, Nanda et al. [Nanda et al. 2017] utilizaram modelos de topicos para categorizar
documentos em clusters de topicos como parte de seus esfor¢os para medir a similaridade
entre consultas e documentos. Isso envolveu a atribuicdo de um vetor de tépicos a cada
documento, que poderia entdo ser comparado ao vetor de topicos da consulta, resultando
na selecdo dos n documentos iniciais mais similares a consulta. Os documentos mais re-
levantes foram posteriormente processados usando um modelo de similaridade semantica
para identificar os documentos mais relevantes para a consulta dada.

Sansone & Sperli [Sansone and Sperli 2022] apresentam o estado da arte em [A
para o dominio juridico, com foco em sistemas de Recuperagdo de Informagoes Juridicas
baseados em técnicas de Processamento de Linguagem Natural, Aprendizado de Méaquina
e Extracdo de Conhecimento. Os autores destacam que abordagens baseadas em aprendi-
zado profundo estdo se tornando cada vez mais prevalentes no dominio juridico.

Por fim, ¢é interessante destacar também o trabalho de Mandal et
al.[Mandal et al. 2021], no qual os autores observam que os métodos mais tradici-
onais como o TF-IDF [Jalilifard et al. 2021] e LDA [Park et al. 2009], que dependem de
uma representacao do tipo bag-of-words, t€m um desempenho melhor do que os métodos
mais avancados com reconhecimento de contexto, como BERT [Devlin et al. 2019] e
Law?2Vec? para calcular a similaridade em nivel de documento.

Ja no contexto de modelagem de tépicos, Silveira et al. [Silveira et al. 2021]
usam o modelo LEGAL-BERT [Chalkidis et al. 2020] para gerar representacdes ve-
toriais densas ou embeddings de texto especificas do dominio legal, e o BERTo-
pic [Grootendorst 2022] para modelar topicos em documentos legais. Os resultados
sao animadores: 84,6% dos topicos selecionados pelo modelo correspondem ao tema

2Law2Vec: Legal Word Embeddings. https://archive.org/details/Law2Vec
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principal do documento. Em estudos mais recentes, técnicas de modelagem de tdpicos
sdo utilizadas para organizar colecdes de documentos juridicos [Vianna and Moura 2022,
Vianna et al. 2023]. Inspirados nestes trabalhos, utilizamos a técnica proposta pelos au-
tores em uma das etapas do nosso método.

3. Visao Geral

Em nossa abordagem, a recuperacdo dos documentos relevantes acontece em duas fases:
filtragem e ordenagdo. A fase de filtragem, baseada em uma técnica de modelagem de
topicos, apresentada na Secao 3.1, é responsavel por reduzir o conjunto de documentos
candidatos para cada documento-consulta. Em seguida, na Se¢do 3.2, introduzimos trés
diferentes métodos de ordenacgdo alternativos responsdveis por gerar a lista final de docu-
mentos relevantes por consulta.

3.1. Fase 1: Filtragem

Vianna & Moura [Vianna and Moura 2022, Vianna et al. 2023] apresentaram uma solu-
cdo baseada em modelagem de tOpicos para organizar colecoes de documentos juridicos.
Nesse trabalho adotamos uma estratégia semelhante para etapa de filtragem. Nessa fase,
um modelo de modelagem de tépicos, chamado BERTopic [Grootendorst 2022], € trei-
nado utilizando todos os documentos da colecdo, incluindo os documentos-consulta. A
ideia do BERTopic € encontrar clusters densos de documentos a partir das representagdes
vetoriais (embeddings) desses documentos e da combinagdo do algoritimo para reducao
de dimensionalidade UMAP [Mclnnes and Healy 2018] e do algoritimo de clusteriza¢ao
HDBSCAN [Mclnnes et al. 2017]. Para a extracdo de termos representativos de um t6-
pico, BERTopic utiliza uma variagdo do cldssico TF-IDF baseada em classes, denominado
c-TF-IDF. BERTopic assume que a similaridade semantica entre documentos € um forte
indicativo da existéncia de um tépico comum a eles. Partindo desse principio, aplica-
mos BERTopic a colecdo de documentos juridicos com o intuito de reduzir o conjunto
de documentos candidatos para uma determinada consulta, assumindo que existe uma
forte relacdo entre os topicos dos documentos-consulta e os topicos dos seus respectivos
candidatos. E importante ressaltar, que além de apontar o tépico dominante associado
a um documento, BERTopic também retorna uma lista com os k tépicos que mais con-
tribuem para a formacdo de um documento, além das probabilidades de cada um desses
topicos. Com isso, assumimos que um documento pode “pertencer” a diversos topicos
com diferentes niveis ou probabilidades de relevancia . Durante a fase de filtragem, te-
mos a flexibilidade de experimentar diferentes valores de £ ao definir se um documento
deve ou ndo fazer parte da lista reduzida de documentos candidatos para um determinado
documento-consulta. Com base na lista de topicos atribuida a cada documento, propomos
duas abordagens distintas para a fase de filtragem:

Tipo 1: Tépico dominante da consulta. Se o topico dominante de uma consulta aparecer
nos principais k tépicos atribuidos a um documento, entdo este documento € considerado
um candidato. O tépico dominante de uma consulta € o tépico dominante atribuido ao
documento-consulta pelo BERTopic.

Tipo 2: Tépico dominante dos candidatos. Se o tépico dominante de um documento
aparecer nos principais k topicos atribuidos a um documento-consulta, entdo este docu-
mento € considerado um candidato para este documento-consulta.
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Nessa fase, buscamos pelo valor ideal de k£ de maneira que o conjunto de docu-
mentos candidatos seja consideravelmente reduzido, acelerando e facilitando a fase de
ordenacdo. Ao mesmo tempo temos que garantir que documentos relevantes nao sejam
erroneamente descartados nessa fase de filtragem. Diversos valores de k serdo explorados
de forma exaustiva na Se¢do 5.

Como mencionado anteriormente, BERTopic utiliza a representacdo vetorial dos
documentos na busca por clusters de documentos semanticamente similares com base
nos tépicos desses documentos. Essa representacdo vetorial (embeddings) dos docu-
mentos pode ser obtida utilizando diversas modelos, incluindo os modelos de lingua-
gem baseados em transformers, como é o caso do BERT, e modelos neurais como o
Doc2Vec [Le and 2014]. Considerando que documentos juridicos costumam ser docu-
mentos longos, e que modelos como o BERT tem o tamanho da entrada restrito a um
ndmero pequeno de tokens, nesse trabalho optamos por usar o modelo Doc2Vec combi-
nado com o BERTopic para gerar as representagdes vetoriais dos documentos da nossa
colecdo. O modelo Doc2Vec € treinado durante o treinamento do modelo de topicos
BERTopic usando os mesmos dados de treinamento (Sec¢ao 4.1).

3.2. Fase 2: Ordenacio

Na fase de filtragem conjuntos de candidatos sdo gerados para cada documento-consulta.
Em seguida, durante a fase de ordenacgao, funcdes de classificagdo sdo aplicadas aos con-
juntos candidatos gerando uma lista ordenada de documentos relevantes para cada uma
das consultas. Mais especificamente, nesse trabalho, trés fun¢des de ordenagao alternati-
vas foram avaliadas:

1. Similaridade de Cosseno. Baseia-se no modelo Doc2Vec treinado na fase an-
terior para gerar representacdes vetoriais (embeddings) para documentos-consulta e
documentos-candidato. Em seguida, similaridade de cosseno € calculada para cada par de
embeddings do documento-consulta e do documento-candidato, resultando em uma lista
ordenada de documentos relevantes para cada documento-consulta.

2. Contribuicao dos Toépicos. Leva em consideragdo as probabilidades dos topicos
obtidas pelo modelo BERTopic treinado na fase de filtragem. Especificamente, usa-
mos a probabilidade do tépico dominante de um documento-consulta ser atribuido a
um documento-candidato. Assumimos que um documento-candidato € relevante a um
documento-consulta quando o tépico dominante do documento-consulta é também atri-
buido a um documento-candidato com alta probabilidade.

3. Hibrida. Combinacio das duas abordagens anteriores: adiciona o valor obtido a partir
da similaridade do cosseno a probabilidade obtida pela contribui¢io do tépico dominante
do documento-consulta na formacao do documento-candidato.

A aplicac@o de uma das trés fungdes de ordenacgdo a lista de candidatos gerada na
fase de filtragem, resulta em uma lista ordenada de documentos-candidatos de acordo com
sua relevancia para o documento-consulta. Em seguida um corte final, baseado em um
valor de corte (corte) pré-definido experimentalmente, pode ser aplicado a lista de can-
didatos resultando em uma lista final de documentos relevantes por consulta. Os valores
ideais de k e corte sdo definidos experimentalmente e serdo detalhados na Secao 5.
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4. Metodologia Experimental

Nesta secdo apresentamos os dois conjuntos de dados usados em nossos experimentos,
técnicas aplicadas para pré-processar os dados, além das métricas usadas para avaliacao
da nossa abordagem.

4.1. Colecao de Dados da COLIEE

Nosso trabalho foi inspirado pela Tarefa 1 da competicdo COLIEE, que envolve a leitura
de um novo caso (documento) juridico, denominado documento-consulta, e a recuperagao
de documentos que representam casos relevantes para o documento-consulta. Diferente-
mente das ferramentas tradicionais de recuperacdo de informac¢do, nas quais a consulta
consiste em um conjunto de palavras-chave, na tarefa de recuperagdo de documentos juri-
dicos explorada neste trabalho, a consulta caracteriza-se por ser um documento de texto.

O conjunto de dados da COLIEE 2023 é composto principalmente por casos do
Tribunal Federal do Canadé fornecidos pela empresa Compass Law, todos em Inglés.
Ela € dividida em um conjunto de treinamento com 4.400 documentos € um conjunto de
teste com 1.334 documentos. Dentre os 4.400 documentos de treino, 959 documentos sao
apenas consultas (documentos-consulta), 4.110 atuam como documentos-candidatos e/ou
documentos relevantes a uma consulta e 290 documentos niao sdo nem consulta e nem
relevantes a uma consulta. Em média, existem 4,7 documentos relevantes por consulta,
podendo o nimero maximo de relevantes por consulta chegar a 34 € o nimero minimo
a 1 documento por consulta. No caso do conjunto de teste, dentre os 1.334 documentos
disponiveis, 319 documentos-consultas foram disponibilizados. Ou seja, nosso objetivo é
encontrar, dentre os 1.334 documentos, todos os documentos relevantes para cada um dos
319 documentos-consulta presentes no conjunto de testes.

4.2. Colecao de Dados do STJ

Um segundo conjunto de dados foi utilizado para avaliar nossa abordagem proposta em
documentos juridicos em portugués. Foi compilado pelos autores, tendo como base os
documentos da ferramenta Pesquisa Pronta® do Supremo Tribunal de Justica (STJ), que
permite consultar entendimentos da corte sobre questdes relevantes. Decisdes conside-
radas relevantes para um determinado tema sdo agrupadas e disponibilizadas no site do
tribunal, ou seja, para cada decisdo disponibilizada no site, uma lista de casos relevantes
a essa decisdo € listada.

Para cada tema em questdo, foram selecionados todos os casos juridicos similares
disponibilizados pelo tribunal, sendo um destes considerado como documento-consulta,
e os demais casos foram considerados como documentos relevantes para tal consulta. O
conjunto de dados apresenta 1139 documentos, sendo 225 consultas, 408 itens relevantes
e outros 506 casos adicionais coletados do site do tribunal, os quais foram utilizados para
auxiliar na fase de treinamento e para tornar o problema mais interessante e préximo ao
colecdo de dados da COLIEE. Entretanto, esses 506 casos ndao foram utilizados como
consulta ou caso relevante. O nimero maximo de casos relevantes por consulta foi de 25,
e o minimo foi de 1. Em média, ha aproximadamente 2,8 casos relevantes por documento-
consulta.

Shttps://scon.stj.jus.br/SCON/pesquisa_pronta/tabs. jsp
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4.3. Pré-processamento e Métricas de Avaliacao

Realizamos uma etapa de pré-processamento nos dados de ambas as colecdes usando
diversos procedimentos para limpar e normalizar o texto. Primeiro, removemos todos
os sinais de pontuagdo para evitar qualquer interferéncia que possam causar. Segundo,
removemos todas as "stopwords", que sdo palavras que ocorrem comumente € ndo sao
relevantes, podendo distorcer nossa andlise. Por fim, convertemos todo o texto para mi-
nusculas para garantir consisténcia na representacdo das palavras e evitar a criacdo de
multiplas representacdes da mesma palavra. Esses procedimentos foram aplicados para
garantir uma representacdo mais limpa e precisa dos dados de texto, o que, por fim, me-
lhorou o desempenho de nossa abordagem proposta. E importante observar que essa etapa
de pré-processamento foi aplicada antes de treinar os modelos Doc2Vec e BERTopic em
ambas as cole¢des.

Para esta tarefa, seguimos as métricas de avaliacao sugeridas pela COLIEE: preci-
sdo, revocagdo e a F-measure. F-measure foi calculada da seguinte forma: F-measure =
(2 x Precisdo x Revocagdo)/(Precisdo + Revocagdo)

5. Avaliacao Experimental

5.1. Resultados com a Colecao COLIEE

Fase 1 - Filtragem: A primeira etapa da fase de filtragem € o treinamento dos modelos
Doc2Vec e BERTopic usando os 4.400 documentos presentes no conjunto de treinamento
da COLIEE 2023 (Secdo 4.1). Apos o treino, 119 topicos foram encontrados na cole-
cdo. Além disso, usamos a probabilidade de contribui¢ido de cada tépico estimada pelo
BERTopic para identificar o(s) tépico(s) dominante(s) de cada documento para a filtragem
(Secao 3.1). Para avaliar a eficdcia da filtragem, medimos a Revocagdo da Topificacdo,
razdo de documentos relevantes que aparece no conjunto candidato resultante da etapa de
filtragem e Revocagdo Média da Topificagdo.

Para exemplificar: Considerando k=5 e a existéncia de 6 documentos relevan-
tes para um determinado documento-consulta, se o topico relevante desde documento-
consulta estd presente entre 0s 5 top topicos de um documento candidato, consideramos
esse documento relevante. Sendo assim, se o topico relevante do documento-consulta é
encontrado em apenas 2 dos 6 documentos candidatos, a revocacao da topificagcdo sera de
2/6 = 33%. Aqui usamos a formula de revocagao tradicional. Calculamos a Revocagao
da Topificacdo para todos os documentos-consulta do conjunto de dados, para diferentes
valores de k, e depois calculamos a média desses resultados, que chamamos de Média da
Revocagdo da Topificagdo.

Os resultados obtidos para a abordagem Tipo 1 da etapa de filtragem podem ser
vistos na Figura 1. A Revocacdo Média da Topificacdo mostra que existe uma forte
correlacdo entre o topico dominante do documento-consulta e os topicos dos documentos
relevantes a essa consulta, tanto para o conjunto de treino quanto para o conjunto de
teste. Por exemplo, para um valor de k£ = 5 (treino) j4 garantimos uma revocagdo média
de 62%, ou seja, quando buscamos o topico dominante do documento-consulta entre os
cinco (k = 5) primeiros topicos dos demais documentos, garantimos uma revocagao de
62% em média. Este resultado mostra a eficicia da abordagem de modelagem de topicos
na reducio do tamanho do conjunto de candidatos durante a fase de filtragem.
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Figura 1. Revocacdo Média da Topificacado para diferentes valores de &k com as
colecdes de treino e teste da COLIEE.

Também foi avaliada a eficdcia da abordagem Tipo 2 na redu¢do dos conjuntos
de candidatos de cada consulta, ou seja, dados os k tépicos dominantes do documento-
consulta, buscamos entre os demais documentos aqueles que possuem um desses k to-
picos como tépico dominante. Essa abordagem apresentou desempenho pior que o da
abordagem Tipo 1 e, portanto, os resultados foram omitidos por questao de espaco.

Uma extensdo dessas duas abordagens também foi considerada durante a avalia-
cdo da fase de filtragem. Além de filtrar os documentos com base na existéncia ou nao
do tépico dominante da consulta entre os k topicos dos demais documentos, foi também
considerado o impacto desses k topicos na formacao desses documentos. Esse impacto é
medido pela porcentagem de contribui¢do de um tépico na constru¢do de um determinado
documento, ou seja, para ser considerado candidato, o tépico dominante do documento-
consulta precisa aparecer nos k tépicos do possivel candidato com um valor de contribui-
cdo acima de um valor limite pré-definido. No entanto, os resultados obtidos usando tal
limite nd3o se mostrou eficiente e consequentemente omitimos os resultados para poupar
espaco no artigo.

Ao final da etapa de filtragem temos um modelo Doc2Vec e um modelo BERTo-
pic treinado usando o conjunto de treinamento da colecio COLIEE. Esses dois modelos
podem ser aplicados aos 1.334 documentos do conjunto de teste para inferirmos o percen-
tual de contribuicao dos 119 tdpicos para cada um desses documentos e entdo realizar a
filtragem dos documentos candidatos para cada um dos 319 documentos-consulta. Lem-
brando que o modelo Doc2Vec € utilizado para gerar uma representacdo vetorial de cada
documento que, em seguida, € servido de entrada para a modelagem de tépicos BERTo-
pic, responsdvel por calcular o percentual de contribui¢do dos tépicos para cada um dos
documentos de entrada.

Fase 2 — Ordenacao: Como apresentado na Secdo 3.2, trés fungdes de ordenagao foram
exploradas neste trabalho: similaridade de cossenos, porcentagem de contribui¢do do t6-
pico dominante dos documentos-consulta com relagao aos topicos dos demais documen-
tos e funcdo hibrida que combina tanto a similaridade de cosseno quanto a contribui¢ao
percentual de topicos. Apds a aplicacdo de uma das trés funcdes de ordenagdo, um valor
de corte (corte) € aplicada a lista ordenada de candidatos reduzindo ainda mais a lista
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final de documentos relevantes por consulta. Valores de £ (fase de filtragem) e corte (fase
de ordenacdo) sdo estimados experimentalmente durante o treinamento.

Experimentos foram realizados com o conjunto de treino da COLIEE para definir
valores de k e corte. Os melhores resultados foram obtidos para £k = 50 e corte no
intervalo entre 0, 32 e 0, 41. Usando esses parametros, a Tabela 1 apresenta os resultados
obtidos no conjunto de teste apds a etapa de ordenagdo usando a fung¢do que tem como
base a similaridade de cosseno. O melhor resultado para F-measure no conjunto de teste
foi obtido com corte = 0, 33, seguido pelas solu¢des com corte = 0,34 e corte = 0, 32,
respectivamente.

Considerando como baselines as 5 melhores submissdes da COLIEE 2023 (Ta-
bela 2), nossos melhores valores de F-measure foram inferiores. O F-measure do ven-
cedor foi de 0,3001, o que evidencia a complexidade do problema. No entanto, nossos
melhores valores ficaram acima da média das 22 submissdes* que foi de 0,255. Por outro
lado, os melhores valores de precisdo obtidos em nossos experimentos foram superiores
aos valores obtidos em todas as submissdes. Esses resultados indicam a eficiacia da mode-
lagem de topicos na selecdo do conjunto de documentos candidatos. Consideramos esta
uma das grandes vantagens da nossa abordagem, uma vez que para o operador do direito
¢ de suma importancia que os documentos retornados sejam relevantes.

Tabela 1. F-measure, Precisao e Revocacao do conjunto de teste, com & = 50,
Similaridade de Cosseno e variando corte.

corte 0,32 0,33 0,34 0,35 0,36 0,37 0,38 0,39 0,4 0,41

F-measure 0,2625 0,2685 0,2655 0,2618 0,2545 0,2424 0,2345 0,2156 0,2050 0,1973
Precisdo 0,2284 0,2500 0,2644 0,2819 0,2975 0,3071 0,3199 0,3182 0,3342 0,3578
Revocacdo 0,3085 0,2899 0,2666 0,2445 0,2224 0,2002 0,1851 0,1630 0,1478 0,1362

Tabela 2. Resultados das 5 melhores submissoes da Tarefa 1 na COLIEE 2023.

Submissdo F-measure Precisdo Revocacio
THUIR 0,3001 0,2379  0,4063
THUIR 0,2907 0,2173  0,4389
IITDLI 0,2874 0,2447  0,3481
THUIR 0,2771 02186  0,3783
NOWJ 0,2757 0,2263  0,3527

Os valores relativamente mais baixos de F-measure obtidos em nossos experimen-
tos sdo devidos a baixa revocacdo em algumas consultas. De fato, observamos que para
algumas consultas, nossas solu¢des ndo geram uma lista final de documentos relevantes.
Isso ocorre porque, mesmo com a melhor fun¢do de ordenacao, similaridade de cosseno,
o corte acaba eliminando todos os possiveis candidatos devido a baixa similaridade entre
consulta e candidatos. Apesar disso consideramos que o uso do corte é importante para
evitar a recuperacdo de documentos irrelevantes, pois isso afeta negativamente a precisao.

5.2. Resultados com a Colecao STJ

Fase 1 — Filtragem: Diferentemente da colecdo da COLIEE onde tinhamos conjuntos
de treino e teste pré-definidos, para aumentar a confianga nos resultados obtidos com a co-
lecdao do STJ optamos por usar uma estratégia de validacdo cruzada, criando 10 variagdes

4https://sites.ualberta.ca/~rabelo/COLIEE2023/taskl_results.html
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aleatdrias do conjunto original, onde 70% dos 1.139 documentos foram usados para treino
e 30% para teste. Em seguida, a abordagem proposta € aplicada a cada um dos 10 con-
juntos gerados. Quando a modelagem de tdpicos € aplicada a estes conjuntos em média
um total de 32,5 tdpicos distintos foram identificados. Estes valores variam a depender
dos documentos-consulta aleatoriamente selecionados para o conjunto de treino. Com
as porcentagens de contribuicdo de tépicos computadas para cada documento, pudemos
discernir o(s) topico(s) dominante(s) para cada documento. Para avaliar a eficicia desses
tépicos como indicadores de relevancia, usamos as duas abordagens de filtragem intro-
duzidas na Secdo 3.1. Novamente, usamos a Revocacdo da Topificacdo e a Revocacdo
Média da Topificacdo para medir o desempenho dessas duas abordagens. Os resultados
da Revocacdo Média da Topificacdo para diferentes valores de k£ é apresentado na Fi-
gura 2, tanto para o treino quanto para o teste. Neste caso, os valores correspondem as
médias com cada conjunto aleatorio.

threshold = 0.0

1.0 A

0.8 1

0.6

Recall

0.4 4

0.2 4 —e— Teste, Tipo 1
Teste, Tipo 2
—— Treino, Tipo 1

—— Treino, Tipo 2

0.0 1

L S s S S e S B L S S
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34

Figura 2. Revocacao Média da Topificacao para diferentes valores de k e diferen-
tes funcoes de filtragem com a colecao do STJ.

Assim como no caso da COLIEE, observa-se uma correlagdo, nesse caso ainda
mais forte, entre os topicos de um documento-consulta e os tépicos de seus documen-
tos relevantes. Diferentemente do que ocorreu com a COLIEE, para essa colecdo em
Portugués a abordagem de filtragem Tipo 2 identificou uma correlagdo ainda mais forte
para determinados valores de k que a abordagem Tipo 1. Se olharmos para o conjunto
de treino, ja podemos encontrar mais de 78% dos casos relevantes para uma consulta ao
procurar o tépico dominante da consulta nos primeiros 2 topicos dominantes dos candi-
datos (k = 2, funcdo de filtragem Tipo 1), em média. Ao procurar o topico dominante da
resposta nos 2 primeiros tépicos dominantes da consulta (k = 2, funcio de filtragem Tipo
2), ja encontramos 82% dos casos relevantes para uma consulta. Este resultado reafirma
a eficacia da abordagem de modelagem de tépicos na reducao do tamanho do conjunto de
candidatos durante esta fase. Por essa razdo, optamos por utilizar a funcio Tipo 2 para o
restante do experimento com a colecdo do STJ.

Fase 2 — Ordenacao: Apos a fase de filtragem, a fase de ordenagdo € aplicada a lista de
candidatos, ordenando todos os documentos com base em alguma medida de similaridade
(fungdo de ordenagdo) entre documentos e a consulta. Como introduzido na Secdo 3.2,
as mesmas trés funcdes de ordenacdo foram exploradas para avaliar essa colecdo de da-
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dos. Como no caso da COLIEE, para os dados de treino do STJ os resultados obtidos
evidenciam que a funcdo baseada na similaridade de cosseno apresentou resultados muito
superiores em relacdo as outras fungdes. Por este motivo, escolhemos a fun¢do baseada
na similaridade de cosseno como a melhor para etapa de ordenacio.

Ap6s a aplicacdo da funcao de ordenagdo, que produz uma lista ordenada de docu-
mentos candidatos em relagdo a similaridade com o documento-consulta, um corte (valor
de corte) € aplicado para selecionar a lista final de candidatos por consulta. Para estimar
os valores de k (fase de filtragem) e o intervalo de corte (fase de ordenacao), realizamos
um conjunto de experimentos com os dados de treino. Os melhores resultados foram
obtidos para k = 2 e corte no intervalo entre 0, 36 e 0,48. Usando esses parimetros, a
Tabela 3 apresenta a média dos resultados nos 10 conjuntos de teste apds a etapa de or-
denacgao usando a fun¢do que tem como base a similaridade de cosseno. A melhor média
dos resultados para F-measure no conjunto de teste foi obtido com corte = 0, 36, seguido
pelas solucdes com corte = 0, 38 e corte = 0, 37, respectivamente.

Tabela 3. F-measure, Precisao e Revocacao no conjunto de teste do STJ, com
k = 2, Similaridade de Cosseno, Filtragem Tipo 2 e variando corie

Corte 0,36 0,37 0,38 0,39 0,40 0,41 0,42 0,43 0,44 0,45 0,46 0,47 0,48

F-measure  0,3937 0,3782 0,3681 0,3593 0,3450 0,3338 0,3303 0,3225 0,3241 0,3135 0,2979 0,2900 0,2771
Precisdo 0,2858 10,2726 0,2599 0,2512 0,2410 0,2265 0,2226 0,2119 0,2096 0,2016 0,1899 0,1841 0,1743
Revocacdo 0,6460 0,6404 0,6695 0,6884 0,7169 0,7250 0,7308 0,7172 0,7575 0,7549 0,7627 0,7712 0,7712

Em média, os resultados obtidos sdo consistentes com os resultados obtidos com a
cole¢do COLIEE, com uma melhoria nos valores de precisdo. Por outro lado, houve uma
melhoria bastante expressiva em termos de revocacdo. Isso pode ser explicado pelo fato
dessa cole¢do ser composta a partir de documentos curados manualmente por especialistas
do STI. Isso faz com que os documentos tenha topicos mais bem definidos, caracteristica
que € explorada pela modelagem de tépicos. Uma evidéncia desta hipdtese é o baixo
valor de k, ou seja, o nimero de topicos considerados, que € 2 no caso da cole¢do STJ
e 50 no caso da COLIEE. E também possivel que o tamanho da colecio tenha alguma
relevancia o resultado, mas se os documentos nio fosse bastante relacionados, a questao
do tamanho ndo seria determinante. Deixamos como trabalho futuro, uma investigacao
mais aprofundada destes e outros possivel fatores criticos para a nossa abordagem.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste artigo, apresentamos uma abordagem baseada em topicos para a tarefa de recupe-
racdo de casos juridicos. A abordagem proposta tem duas fases: filtragem e ordenacao.
Na fase de filtragem, um método de descoberta de tpicos é aplicado para selecionar um
conjunto inicial de candidatos para a consulta. Na fase de ordenagdo, uma fungdo de or-
denacdo € aplicada ao conjunto inicial de candidatos, seguidas por um corte usando um
limite definido experimentalmente, gerando a lista final de documentos relevantes.

Dois conjuntos de dados foram utilizados em nossos experimentos. O primeiro
¢ composto por documentos em Inglés usados na COLIEE (Competition on Legal In-
formation Extraction/Entailment), e o segundo é formado por documentos juridicos, em
Portugués, da ferramenta Pesquisa Pronta, que foi coletado pelos autores do site do STJ e
serd disponibilizado para a comunidade. Experimentos foram realizados com o conjunto
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de teste de cada colecdo para definir os parametros adequados (k e corte) para cada con-
junto de dados. Os resultados obtidos com ambas as colecdes demonstraram a eficdcia da
modelagem de topicos na sele¢do do conjunto de documentos candidatos, em ambas as
colecoes.

Com a colecao da COLIEE, os melhores valores de precisdo obtidos em nossos
experimentos sdo superiores aos valores obtidos em todas as submissdes da competicao.
Sabendo que, para o operador do direito, é de suma importancia que os documentos re-
tornados sejam relevantes, esta € uma grande vantagem da nossa abordagem. Além disso,
nossos melhores valores de F-measure estdo acima da média das 22 submissdes. Para a
colecdo do STJ, os resultados obtidos reforcam a eficidcia do modelo, com melhorias nos
valores de precisdo e outra bastante expressiva em termos de revocagdo. Em ambas as co-
le¢cdes, os resultados mostram ainda que ha espaco para melhorias na fase de ordenacao,
o que pode levar a resultados mais expressivos no futuro.

Dados os resultados obtidos, como préximo passo, planejamos investigar dife-
rentes fungdes de ranqueamento a serem usadas durante a fase de ordenacdo, além de
explorar a hierarquia dos topicos com o BERTopic para melhor agrupar estes documentos
entre topicos relacionados e tentar chegar construir uma nova fung¢do de ordenagio.
Iremos também explorar diferentes modelos de linguagem para serem aplicados na
geracdo dos embeddings, na fase de filtragem e na fase de ordenacdo. Por fim, temos
planos de investigar com mais profundidade fatores criticos para a nossa abordagem,
como tamanho da colecdo, idioma, relacionamento entre os documentos, entre outros.
Ter um dominio maior sobre estes fatores nos auxiliard a entender melhor os resultados
encontrados e como aperfeicoar a abordagem proposta.
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